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Introduction:
Functional neuroimaging based on EEG is experimentally flexible and provides temporally detailed information of the ongoing brain activity.
The activity is however spatially blurred by effects of volume conduction (Gevins 1999). These effects can be partly removed by solving the
inverse problem of EEG (Besserve 2011), i.e. localizing the brain sources that create the activity the scalp electrodes measure. 
Accurate source localization is contingent on an accurate forward model. The forward model maps the brain activation to electric potentials
at the scalp. A successful mapping is reliant on detailed information of the head geometry and its electric properties (see e.g. Acar 2013).
The conventional approach combines anatomical information from structural MR scans and assumed conductivities of the anatomical
compartments. 
We here propose an entirely data driven approach to forward model inference relieving the need for accurate anatomical information.
Instead we build a low­dimensional parametrization of forward models using a corpus of subjects, see Fig.1. Using the EEG data of a new
subject we optimize in this parametrization to infer both a subject­specific forward model and the sparse EEG source distribution.
Methods:
A corpus of forward models is derived from MRI scans of 15 subjects from the multimodal neurimaging data set (Wakeman 2015), see Fig.
1A. The scans are segmented using SPM (Ashburner 2005) into three­layered boundary element method (BEM) head models consisting of
scalp, skull and brain, see Fig. 1B. For each subject 100 forward models are constructed with skull:brain conductivity ratios between 1:250
and 1:15. Using principal component analysis (PCA) the 1500 forward models are projected into a 2D PCA space, see Fig 1C. 
As PCA is a generative model a forward model for a new subject can be found within the space spanned by the training subjects. The
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optimal forward model is defined as having lowest free energy when combined with the new subject's EEG. The free energy is calculated
during inference of the source activation by the Bayesian solver the Variational Garrote (VG) (Kappen 2011/2014, Hansen 2013), see Fig.
2.  
The method is tested on a simulated and a real data set. The simulated EEG has 4 active sources across 25 time samples (Fig. 4D) and
noise is added to yield an SNR of 5 dB. The real EEG data is the differential EEG response to seeing faces and scrambled faces of a
subject participating in the applied multimodal data set.
Results:
The results of the simulation are summarized in Fig. 3 and clarified in Fig. 4A­D. The free energy computed for the EEG data of the new
subject (withheld from PCA) is seen in Fig. 4A. Knowing the locations of the activation allows calculation of the localization error (Fig 4B)
and the F­measure (Fig. 4C). We see that the forward model having lowest free energy also has perfect source reconstruction in terms of
these measures. Furthermore the found forward model is seen to approximate the true source distribution (Fig. 4D). 
The results of the method applied to the face­evoked EEG response are seen in Fig. 4E­F and are in Fig. 4G compared to using the
subject's MRI and template conductivity ratio. The two estimated source activations are similar and both peak 160 ms after stimulus onset
and are located in the vicinity of the fusiform/occipital face areas.
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Conclusions:
We have challenged the conventional approach to forward model inference, and shown that it is possible to infer both anatomical and 
conductivity aspects of a subject­specific forward model from EEG data. Our approach is data driven: We have introduced a low­
dimensional parametrization of forward models based on a public collection of forward models. As open neuroimaging data bases expand 
data driven approaches will gain accuracy and in the specific case of forward modeling, the new approach may imply that we can increase 
the accuracy of EEG based neuroimaging.
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